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Abstract. Feedback is a very important component in the teaching-learning pro-
cess. In distance courses, feedback is one of the most used resources in the in-
teraction between teacher and student. However, due to the significant growth
in the number of students taking distance courses, it is difficult for instructors
to provide high quality feedback. In this context, this article aims to propose an
approach to automatically analyze the feedback provided by teachers in online
courses. For that, linguistic resources and machine learning algorithms were
used. The results found show a great improvement in accuracy and Kappa when
compared to a previous study.

Resumo. O feedback é um componente muito importante no processo de
ensino-aprendizagem. Em cursos a distância o feedback é um dos recursos mais
utilizados na interação entre professor e aluno. No entanto, devido ao cresci-
mento significativo da quantidade de alunos em cursos a distância, é difı́cil para
os instrutores fornecerem um feedback de alta qualidade. Nesse contexto, este
artigo tem como objetivo propor uma abordagem para analisar automatica-
mente os feedbacks fornecidos por professores em cursos online. Para isso, fo-
ram utilizados recursos linguı́sticos e algoritmos de aprendizagem de máquina.
Os resultados encontrados mostram uma grande melhoria na acurácia e Kappa
quando comparado com um estudo anterior.

1. Introdução
O feedback é um fator essencial no processo de aprendizagem, pois permite aos alunos
identificar lacunas no aprendizado, pode ajudar os alunos a identificar áreas de melhoria
em seus conhecimentos ou habilidades, e refletir em suas estratégias de aprendizagem
[Sadler 1989]. Além disso, os professores usam o feedback para identificar as necessida-
des dos alunos, para que possam adaptar seus métodos e conteúdo com base nessas ne-
cessidades [Langer 2011]. A literatura demonstra os benefı́cios e o impacto positivo que
um bom feedback causa no aprendizado do aluno [Nicol and Macfarlane-Dick 2006], mas
também ressaltam que um feedback ruim pode desmotivar e até levar a evasão do aluno
[Hattie and Timperley 2007].

Outro fator relevante neste contexto é que o uso de Ambientes Virtuais
de Aprendizagem (AVAs) tem aumentado nos últimos anos devido ao uso das
tecnologias de informação e comunicação como ferramenta de apoio educacional
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[Correia and dos Santos 2013]. Esses ambientes possuem ferramentas que permitem uma
grande interação entre professores e alunos, como por exemplo: chat, fórum, wiki, entre
outras. Entre elas, há a ferramenta de envio de atividades em que os alunos podem enviar
suas respostas às atividades em andamento. Em geral, esse recurso de avaliação é o princi-
pal espaço onde os instrutores enviam feedback [Coates et al. 2005]. No entanto, devido
ao crescimento significativo da quantidade de alunos nos AVAs que precisam de um en-
volvimento contı́nuo, é difı́cil para os instrutores fornecerem um feedback personalizado
e de alta qualidade [Espasa and Meneses 2010].

Com o objetivo de reduzir o esforço do instrutor e melhorar a qualidade do fe-
edback, pesquisas recentes trazem algumas abordagens para automatizar o feedback para
os alunos [Marin et al. 2017, Belcadhi 2016]. Entretanto, esses trabalhos abordam o feed-
back em um contexto especı́fico, como por exemplo cursos de programação introdutórios.

Nesse contexto, este artigo propõe uma abordagem para analisar automaticamente
os feedbacks enviados pelos instrutores com base em alguns princı́pios de boas práticas de
feedback [Nicol and Macfarlane-Dick 2006]. Para isso, foram analisados os algoritmos
XGBoost e AdaBoost para extrair indicadores que podem levar à melhoria do feedback
enviado aos alunos. A abordagem proposta alcançou resultados até quatro vezes melhores
quando comparado aos resultados de trabalhos anteriores.

2. Trabalhos Relacionados
O feedback é um componente essencial da aprendizagem, uma vez que direciona os alu-
nos para o tipo apropriado de estudo ou prática. Esse tópico é uma parte fundamental
do processo de aprendizado do aluno e vem sendo abordado em diversas pesquisas nas
últimas duas décadas [Nicol and Macfarlane-Dick 2006, Jeria and Villalon 2017]. Em-
bora muitas pesquisas relatem efeitos positivos do feedback, nem todo feedback é igual-
mente eficaz. Por exemplo, no estudo de [Burke 2009] foram levantados alguns fatores
de insatisfação do aluno com relação ao feedback recebido. Entre esses fatores, estão o
comprimento (o feedback é muito breve), a polaridade (o feedback é muito negativo) e a
complexidade (é muito difı́cil decifrar ou entender o feedback).

A literatura também oferece recomendações de boas práticas de feedback.
[Nicol and Macfarlane-Dick 2006] propôs um modelo conceitual de autorregularão com
base em uma revisão da literatura de pesquisa sobre avaliação formativa e feedback. A
ideia principal do trabalho é identificar como os processos formativos de avaliação e feed-
back podem ajudar a promover a autorregularão. Com base no modelo conceitual, foram
definidos sete princı́pios de boas práticas de feedback que o professor pode usar para re-
fletir sobre o projeto e avaliar seus próprios procedimentos de feedback. Abaixo estão
as sete boas práticas1 de feedback [Nicol and Macfarlane-Dick 2006]. De acordo com os
autores, boas práticas de feedback são amplamente definidas como qualquer coisa que
possa fortalecer a capacidade dos alunos de autorregularem seu desempenho.

• BP 1: Ajuda a esclarecer o que é um bom desempenho (metas, critérios, padrões
esperados);
• BP 2: Facilita o desenvolvimento da autoavaliação (reflexão) na aprendizagem;
• BP 3: Fornece informações de alta qualidade aos alunos sobre seu aprendizado;

1Foi utilizado o acrônimo BP para Boas Práticas
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• BP 4: Incentiva o diálogo entre professores e colegas sobre o aprendizado;
• BP 5: Incentiva crenças motivacionais positivas e autoestima;
• BP 6: Oferece oportunidades para fechar a lacuna entre o desempenho atual e o

desejado;
• BP 7: Fornece informações aos professores que podem ser usadas para ajudar a

moldar o ensino;

Na literatura também é possı́vel encontrar alguns trabalhos que analisam auto-
maticamente o feedback. [Maitra et al. 2018] propôs um classificador automático para
investigar o feedback usando o classificador Naı̈ve Bayes. O autor classificou o feedback
fornecido para cada aluno em duas classes, válidas ou inválidas, com base em uma me-
dida de feedback proposta. O classificador leva em consideração a contribuição indepen-
dente de diferentes recursos do aluno (ou seja, esforço, formação acadêmica, resultados
do curso alcançados), no feedback fornecido pelo instrutor. A abordagem foi avaliada
usando 1.000 extratos de feedback de uma instituição de ensino superior indiana. A prin-
cipal desvantagem dessa abordagem foi a falta de detalhes sobre a influência dos recursos
utilizados e as implicações adicionais de sua abordagem.

Os métodos de mineração de texto também foram usados para fornecer feedback
automático aos alunos. [Akçapınar 2015] visava reduzir o plágio dos alunos nas tarefas
online, fornecendo feedback automatizado com base na análise de mineração de texto.
Antes do feedback automático, 81,4% dos estudantes cometeram plágio. Após o feed-
back, 83% dos estudantes reduziram as tentativas pós-plágio. O número de não plagiado-
res aumentou 42,37% após o fornecimento de feedback.

Por fim, o estudo de [Cavalcanti et al. 2019] teve como objetivo analisar a quali-
dade do feedback extraı́do das avaliações coletadas em um curso online oferecido em uma
instituição de ensino superior brasileira. Um classificador Random Forest foi usado para
classificar as mensagens de feedback, verificando se os textos seguiam as boas práticas
propostas por [Nicol and Macfarlane-Dick 2006]. Os autores avaliaram o sistema usando
um conjunto de dados que continha 1.000 exemplos de mensagens de feedback. O classi-
ficador alcançou 0,75 e 0,20 para as medidas de acurácia e kappa, respectivamente.

Dessa forma, este trabalho se difere dos trabalhos mencionados acima em duas
principais contribuições: (1) Utilizar algoritmos de aprendizagem de máquina mais re-
centes para classificar os feedback; e (2) Analisar as caracterı́sticas mais importantes para
cada classificador.

3. Perguntas de Pesquisa
Esse trabalho tem como objetivo automatizar a classificação de feedback
de cursos a distância seguindo as boas práticas de feedback propostas por
[Nicol and Macfarlane-Dick 2006]. Dessa forma, nossa primeira questão de pesquisa é:

PERGUNTA DE PESQUISA 1: Qual classificador obtém o melhor de-
sempenho na classificação de feedback de acordo com os critérios de boas
práticas?

Além de verificar qual classificador obtém melhores resultados, também propo-
mos a analise de quais as caracterı́sticas são mais relevantes para esses classificadores.

PERGUNTA DE PESQUISA 2: Quais as caracterı́sticas mais impor-
tantes na classificação dos feedback?
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4. Método

4.1. Dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho é o mesmo utilizado por
[Cavalcanti et al. 2019, Cavalcanti et al. 2020] e foi obtido de um AVA usado em
cursos online oferecidos por uma universidade pública brasileira. O conjunto de dados
é composto por mensagens de texto que o instrutor enviou como feedback para as ativi-
dades de seus alunos enviadas pelo AVA. Foram coletados um total de 1.000 feedbacks
dos cursos de biologia e literatura divididos em 41 mensagens para biologia e 959 para
literatura. Todo o conjunto de dados foi anotado por especialistas que analisaram se o
feedback seguia as boas práticas propostas por [Nicol and Macfarlane-Dick 2006]. O
conjunto de dados está dividido em duas classes: classe 0: se o feedback não pertencer a
nenhuma das boas práticas; classe 1: se o feedback pertencer a pelo menos uma das sete
boas práticas. A Tabela 1 mostra a quantidade de feedback por classe.

Tabela 1. Distribuição do banco de dados por classe.

Classe Descrição Quantidade

0 Não possui boa prática 222
1 Possui 1 ou mais boas práticas 778

Total 1000

4.2. Extração de Caracterı́sticas

A extração de caracterı́sticas é o processo que transforma o texto do feedback em da-
dos numéricos. Nesse trabalho foram utilizados dois sistema que extraem caracterı́sticas
linguı́sticas do texto em conjunto com 4 caracterı́sticas adicionais utilizando mineração
de texto. Todos esses recursos são detalhados a seguir.

O LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count) extrai um grande número de con-
tagens de palavras que são indicativas de diferentes processos psicológicos, como afeti-
vos, cognitivos, sociais e perceptivos [Tausczik and Pennebaker 2010]. O LIWC possui
127.149 entradas, nas quais cada entrada pode ser atribuı́da a uma ou mais categorias.
O núcleo desta ferramenta é um recurso lexical, mais conhecido como dicionário LIWC,
que também foi disponibilizado no idioma português [Balage Filho et al. 2013]. Um total
de 64 recursos LIWC foram extraı́dos no estudo.

Coh-Metrix é uma ferramenta computacional que analisa muitas palavras, frases
e textos com várias frases diferentes. Coh-Metrix fornece várias medidas de coerência
do texto, complexidade linguı́stica, legibilidade do texto e uso da categoria lexical
[McNamara et al. 2014]. A versão em português do Coh-Metrix possui 48 medidas dife-
rentes.

Além dos recursos LIWC e Coh-Metrix, foram extraı́dos do texto: o número de
entidades nomeadas, polaridade de sentimento (positiva, negativa e neutra), presença de
saudação (“Bom dia”, “Boa tarde”, “Como vai”) e expressões positivas (“Muito bem”,
“Excelente”, “Bom trabalho”). Esses recursos também foram propostos em trabalhos
de classificação de texto educacional [Ferreira-Mello et al. 2019]. Para isso, foi utili-
zado o SentiLex-PT, que é um léxico criado explicitamente para a análise de sentimentos
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e opiniões sobre entidades humanas em textos da lı́ngua portuguesa. Cada entrada do
SentiLex-PT contém a polaridade de uma palavra, que pode ser positiva, neutra ou nega-
tiva [Carvalho and Silva 2015].

Por fim, a biblioteca spaCy 2 foi usada para extrair o número de entidades nomea-
das. O número final de caracterı́sticas foram 116, com 64 do LIWC, 48 do Coh-Metrix e
4 caracterı́sticas adicionais.

4.3. Processamento de Dados e Classificação

No aprendizado de máquina, para evitar superestimar o desempenho do modelo,
é necessário dividir o conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste
[Friedman et al. 2001]. O conjunto de dados foi dividido em conjuntos de treinamento
(80%) e teste (20%). Além disso, os dados estão desbalanceados, como mostra a Tabela
1, a classe 1 tem quase 4 vezes mais exemplos que a classe 0. O desbalanceamento de
classe pode ter efeitos muito negativos nos resultados das análises de classificação. As-
sim, o algoritmo SMOTE foi usado para resolver o desequilı́brio do conjunto de dados.
Esse algoritmo cria pontos de dados sintéticos adicionais como uma combinação linear
dos pontos de dados existentes [Chawla et al. 2002].

Para classificar os feedback foram utilizados 2 algoritmos de aprendizagem de
máquina baseados em árvores de decisão, o AdaBoost3 e o XGBoost4. Esses classificado-
res possuem alguns parâmetros de treinamento que devem ser definidos. Neste trabalho
foi analisado o parâmetro ntree que significa o número de árvores geradas pelo algoritmo.
Para obter o parâmetro ideal, foi utilizada a técnica validação cruzada de 10 vezes nos
dados de treinamento e depois aplicado o modelo com melhor acurácia nos dados de
teste. Os 2 classificadores também fornecem métodos para analisar a importância das
caracterı́sticas na classificação, que foram utilizados para abordar a questão de pesquisa
2 no presente estudo. Uma medida popular para calcular a importância do recurso é o
Mean Decrease Gini (MDG), que se baseia na redução na medida de impureza de Gini
[Breiman 2001]. Neste artigo, foi utilizado o MDG para avaliar a relevância de diferentes
caracterı́sticas para o resultado dos classificadores.

4.3.1. AdaBoost

Adaboost (Adaptative Boosting) é um algoritmo de classificação que utiliza a técnica
Boosting para classificar os exemplos. Boosting é uma técnica que combina os classifica-
dores gerados por um mesmo algoritmo de aprendizado e com isso consegue formar um
classificador “forte” com base em classificadores mais simples, ditos “fracos”. O AdaBo-
ost mantém um conjunto de pesos sobre os exemplos de treinamento. Em cada iteração,
o algoritmo de aprendizado é chamado para minimizar o erro ponderado no conjunto de
treinamento. Esse erro é utilizado para ponderar os pesos nos exemplos de treinamento.
Dessa forma, o algoritmo coloca mais peso nos exemplos classificados incorretamente e
menos peso nos exemplos classificados corretamente [Dietterich 2000].

2https://spacy.io
3https://scikit-learn.org/
4https://xgboost.readthedocs.io/
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4.3.2. XGBoost

O algoritmo XGBoost é um modelo de aprendizado de máquina escalonável para o apri-
moramento de árvore baseado em árvores de Decisão de Intensidade de Gradiente. O XG-
Boost fornece um aumento de árvore paralelo (também conhecido como GBDT - Gradi-
ent Boosted Decision Tree) que resolve muitos problemas de ciência de dados de maneira
rápida e precisa. Diferente dos métodos tradicionais de reforço que pesam amostras po-
sitivas e negativas, o GBDT faz convergência global do algoritmo seguindo a direção do
gradiente negativo [Chen and Guestrin 2016].

5. Resultados
5.1. Análise dos classificadores
Inicialmente, os classificadores foram aplicados no conjunto de treinamento utilizando a
técnica de validação cruzada 10 vezes para diferentes valores de ntree. A Figura 1 mostra
os resultados obtidos para os dois classificadores.

Figura 1. Resultados dos classificadores no conjunto de treinamento.

A melhor acurácia do AdaBoost foi de 0,88 (Kappa = 0,76) obtida com ntree =
500. Para o XGBoost a melhor acurácia foi de 0,91 (Kappa = 0,82) com ntree = 400.
Pela Figura 1 é possı́vel perceber que o XGBoost obteve a maior acurácia em todos os
casos quando comparado com o AdaBoost. A diferença entre a pior e a melhor acurácia
foi de 0,0145 e 0,0089 para AdaBoost e XGBoost, respectivamente. Isso mostra que a
otimização do parâmetro ntree é essencial no desempenho final do classificador.

O melhor modelo obtido no conjunto de treinamento foi aplicado no conjunto de
teste. O AdaBoost obteve 0,89 de acurácia (Kappa = 0,78) e o XGBoost obteve 0,91
de acurácia (Kappa = 0,82). A Tabela 2 mostra os resultados obtidos e compara com o
resultado obtido por [Cavalcanti et al. 2019].

Da mesma forma que no conjunto de treinamento, o XGBoost obteve o me-
lhor resultado comparado ao AdaBoost e também obteve um aumento substancial
na acurácia e principalmente no Kappa quando comparado ao resultado obtido por
[Cavalcanti et al. 2019].
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Tabela 2. Comparação resultados na base de teste.

Acurácia Kappa

AdaBoost 0,89 0,78
XGBoost 0,91 0,82

[Cavalcanti et al. 2019] 0,75 0,2

5.2. Análise top-10 caracterı́sticas

Assim como trabalhos recentes, [Sirotheau et al. 2019], esse estudo também analisou as
contribuições das diferentes caracterı́sticas no desempenho final do classificador. Como
mencionado anteriormente, foi utilizada a medida Mean Decrease Gini (MDG) para defi-
nir o grau de relevância de uma caracterı́stica [Breiman 2001]. As Tabelas 3 e 4 mostram
as 10 caracterı́sticas mais importantes para os classificadores AdaBoost e XGBoost, res-
pectivamente.

Tabela 3. Top-10 de caracterı́sticas mais importantes do AdaBoost.

# Caracterı́stica Descrição MDG

1 cw frequencies:cw freq, Frequência de palavras de conteúdo 4,20

2 liwc.we Contagem de pronomes na 1a

pessoa do plural 3,60

3 liwc.posemo Contagem de palavras positivas 3,60
4 liwc.number Contagem de números 2,80

5 conn:tmp neg conn inc Incidência de conectivos de
negação 2,60

6 liwc.certain Contagem de palavras de certeza 2,60
7 liwc.friend Contagem de palavras de amizade 2,60

8 liwc.excl Contagem de pontos de
exclamação 2,40

9 liwc.affect Contagem de palavras de afeto 2,40
10 liwc.auxverb Contagem de verbos auxiliares 2,20

A caracterı́stica mais importante do AdaBoost foi a frequência de palavras de
conteúdo (substantivos, verbos, adjetivos e advérbios). Essa caracterı́stica pode estar dire-
tamente relacionada ao tamanho do texto fornecendo exemplos para o aluno (usando subs-
tantivos) ou elogiando a atividade do aluno (usando adjetivos) seguindo as boas práticas
3 e 5 [Nicol and Macfarlane-Dick 2006], respectivamente. Através da Tabela 3 podemos
verificar também que as caracterı́sticas liwc.posemo, liwc.friend e liwc.affect podem estar
relacionadas a boa prática 5, cujo objetivo é fornecer crenças motivacionais e positivas
para o aluno.

A caracterı́stica mais importante do XGBoost foi a proporção de sentenças
adjacentes que compartilham palavras de conteúdo (substantivos, verbos, adjetivos
e advérbios). Da mesma forma que o AdaBoost, essa caracterı́stica em con-
junto com basic counts:adverbs, liwc.auxverb, bc:words per sentence, tokens.ttr e
cw frequencies:cw freq estão relacionadas ao tamanho do texto fornecido pelo profes-
sor. Isso significa que o professor forneceu informações de alta qualidade aos alunos
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Tabela 4. Top-10 de caracterı́sticas mais importantes do XGBoost.

# Caracterı́stica Descrição MDG

1 coreference:adj cw ovl Palavras de conteúdo sobrepostas
em frases adjacentes 7,86

2 basic counts:adverbs Contagem básica de advérbios 5,43
3 liwc.auxverb Contagem de verbos auxiliares 4,46
4 constituents:np incidence Incidência de Sintagmas 4,23

5 bc:words per sentence Contagem básica de palavras por
sentença 4,15

6 anaphoras:anaphoric refs Referência anafóricas 3,02
7 cw frequencies:cw freq Frequência de palavras de conteúdo 2,76

8 liwc.we Contagem de pronomes na 1a

pessoa do plural 2,27

9 liwc.conj Contagem de conjunções 1,97

10 tokens:ttr Número de palavras divididas pelo
número de tokens 1,92

usando exemplos ou dicas para melhorar as próximas atividades e dessa forma seguiu as
boas práticas 3, 5 e 6 [Nicol and Macfarlane-Dick 2006].

6. Discussão
Este trabalho analisou automaticamente se os textos de feedback fornecidos por pro-
fessores em cursos a distância seguiam as boas práticas de feedback propostas por
[Nicol and Macfarlane-Dick 2006]. A 1a pergunta de pesquisa teve como objetivo ana-
lisar qual classificador obtém a melhor acurácia para classificar os feedbacks. Foram
analisados os classificadores AdaBoost e XGBoost (ambos utilizam árvores de decisão)
e comparados com um estudo anterior que utilizou o Random Forest. O classificador
XGBoost obteve o melhor resultado em ambos os conjuntos de treinamento e teste com-
parado ao AdaBoost. Os resultados também mostraram que tanto o AdaBoost quanto
o XGBoost conseguiram obter uma melhor acurácia e Kappa comparado ao trabalho de
[Cavalcanti et al. 2019] com uma melhoria de 18,66% e 21,33% com relação a acurácia
e 290% e 310% com relação ao Kappa, respectivamente.

Além de analisar a acurácia dos classificadores, a questão de pesquisa 2 tinha
como objetivo analisar as caracterı́sticas mais relevantes no processo de classificação dos
feedbacks. Como os classificadores são baseados em árvores de decisão, é possı́vel obter
as caracterı́sticas que são mais relevantes para cada classificador. Através dos resultados
obtidos foi possı́vel verificar relações entre as caracterı́sticas mais relevantes e as boas
práticas propostas por [Nicol and Macfarlane-Dick 2006]. A abordagem proposta, base-
ada principalmente nos sistemas Coh-Metrix e LIWC, mostrou que é possı́vel fornecer
um sistema totalmente automatizado para auxiliar na verificação se o texto do professor
segue as boas práticas.

7. Limitações e trabalhos futuros
Uma das limitações desse estudo é relacionado ao conjunto de dados. Os textos obtidos
são de apenas dois cursos a distância diferentes (Literatura e Biologia) que foram forne-
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cidos através da ferramenta de envio de atividades. Dessa forma, os textos podem não
ser totalmente representativos com relação ao tipo de feedback fornecido em cursos a
distância. Além disso, o tamanho do conjunto de dados e o desbalanceamento das classes
podem afetar o desempenho do classificador. Como trabalhos futuro pretendemos au-
mentar o conjunto de dados com textos de outros cursos e também criar uma ferramenta
online que analise textos de feedback.
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